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Аннотация. В работе предложен способ и описана математическая мо-
дель экспресс-анализа привлекательности эксплуатации транспортных средств
на природном газе для автотранспортного предприятия. Предложенное ре-
шение базируется на скоринг-модели логистической регрессии, используемой
банками для оценки кредитоспособности заемщика. Для повышения качества
результатов модель расширена набором экспертных ограничений, сформули-
рованных в виде правил. В процессе анализа выявлены признаки, требующие
квантования, поскольку отдельные интервалы значений оказались по-разному
связаны с риском. Разработанная математическая модель реализована в ви-
де программного обеспечения на языка программирования высокого уровня,
информация модели хранится в системе управления базами данных и инте-
грирована с информационной системой поддержки принятия управленческих
решений при эксплуатации транспортных средств на природном газе. Про-
ведена проверка разработанной математической модели на тестовой обуча-
ющей выборке. Результаты тестирования показали удовлетворительную точ-
ность предложенной модели на уровне 77 % без использования экспертных
ограничений и 79 % с их использованием. При этом доля ошибок второго
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рода составила 2,7 %, а ошибок первого рода — 7, 2 %, что говорит о том, что
модель достаточно консервативна, и относительно высокая доля соответству-
ющих требованиям транспортных средств получила отказ.

Ключевые слова: скоринг-модель, логистическая регрессия, эксплуата-
ция транспортных средств, принятие решений, сложная техническая система.

Введение

Современное общество находится в постоянном поиске альтернативных возобнов-
ляемых источников энергии, в том числе новых видов моторного топлива. Основными
предпосылками к переходу автотранспортных предприятий и частных владельцев транс-
портных средств на альтернативное топливо являются: государственная фискальная по-
литика в области повышения экологических требований к транспортным средствам,
снижение доходов населения и высокая стоимость традиционных нефтяных топлив. Од-
ним из наиболее распространенных альтернативных видов моторного топлива является
природный газ [6].

Первые промышленные партии транспортных средств с газобаллонным оборудова-
нием для сжатого природного газа были произведены отечественными автомобильными
заводами в конце 40-х — начале 50-х гг. XX в. [2]. В период с начала 80-х до сере-
дины 90-х гг. ХХ в. была построена базовая сеть автомобильных газонаполнительных
заправочных станций (АГНКС) и накоплен опыт эксплуатации транспортных средств на
газомоторном топливе [5; 16].

В настоящее время на территории Российской Федерации эксплуатируется около
200 тыс. автомобилей на природном газе. Парк газобаллонных транспортных средств
неоднороден. Присутствуют автомобили как заводского изготовления, так и переобору-
дованные, в том числе и незаконно [6]. На итоговый производственный результат от
использования транспортного средства влияет множество факторов: пробег, участие в
авариях и ДТП, качество и своевременность технического обслуживания, количество
водителей, вид собственности (полная или лизинг) и целый ряд других.

Одной из задач организации, эксплуатирующей транспортные средства, является
оперативное принятие решений о рациональности приобретения и продолжения эксплу-
атации транспортных средств [17]. Анализ подобного рода информации для сложных
технических систем [4; 13], к которым относится современный автомобиль, рекоменду-
ется выполнять с использованием экспертных систем [15]. Однако можно сократить
затраты времени, сведя задачу анализа данного вида к задаче бинарной классификации,
одним из вариантов реализации которой является кредитный скоринг, используемый
банками при анализе кредитоспособности потенциального заемщика [1; 3; 7]. Одним из
вариантов реализации скоринг-модели является разработка программной реализации ал-
горитма на языке Python [10; 12; 14], с организацией хранения информации в системе
управления базами данных [9] с поддержкой языка программирования высокого уров-
ня [11].
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1. Скоринг-модель логистической регрессии при наличии
экспертных ограничений

1.1. Математическая постановка задачи

Задача кредитного скоринга является задачей бинарной классификации.
Пусть Ω — множество производимых промышленностью транспортных средств с

газобаллонным оборудованием, которые могут быть приобретены эксплуатирующей ор-
ганизацией. Каждому потенциальному транспортному средству ω ∈ Ω ставится в соот-
ветствие его признаковое описание x = (𝑥1(ω), .., 𝑥𝑛(ω)) ∈ 𝑋 = 𝑅𝑛, а также значение
зависимой переменной Y = {0; 1}. Зависимая переменная описывает класс транспорт-
ного средства, метка 1 соответствует классу «хорошее», а метка 0 — классу «плохое»
транспортное средство, из-за которых эксплуатирующая организация понесет убытки.

В задаче скоринга требуется построить такую модель, которая по признаковому
описанию 𝑥 потенциального транспортного средства будет предсказывать значение зави-
симой переменной 𝑦. Предполагаем, что на множестве A = X ×Y существует некоторое
вероятностное распределение с плотностью 𝑝(x , 𝑦). Из множества 𝐴 выбирается выборка
Ω* = {(𝑥(ω𝑖), 𝑦(ω𝑖))}𝑚𝑖=1 – это набор случайно и независимо выбранных наблюдений,
то есть описания транспортных средств. Полученная выборка Ω* называется обучающей
выборкой, на ее основе строится модель.

Для решения поставленной задачи обычно используется принцип максимума апо-
стериорной вероятности. Апостериорная вероятность того, что транспортное средство
принадлежит «хорошему» или «плохому» классу, может быть посчитана с использова-
нием формулы Байеса:

𝑝(𝑦|𝑥) = 𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)
=

𝑝(𝑥|𝑦)𝑝(𝑦)
𝑝(𝑥)

. (1)

При решении задачи бинарной классификации условное распределение зависимой
переменной представляет собой распределение Бернулли [3]:

𝑝(𝑦|x,ω) = Ber(𝑦| sigm(ω𝑇𝑥)), (2)

где sigm(ω𝑇𝑥) = 1

1+exp−ω𝑇 𝑥
— логистическая функция (сигмоида), а ω𝑇𝑥 =

∑︀𝑛
𝑖=1ω𝑖𝑥𝑖 =

= 1 — линейная разделяющая гиперплоскость. Тогда вероятности того, что транспортное
средство принадлежит к классам «плохих» и «хороших» равны соответственно:

𝑃 (𝑦 = +1|x,ω) = 𝑠𝑖𝑔𝑚(ω𝑇𝑥); (3)

𝑃 (𝑦 = −1|x,ω) = 1− 𝑠𝑖𝑔𝑚(ω𝑇𝑥). (4)

Выражения (3) и (4) можно представить в общем виде:

𝑝(𝑦|x,ω) = 𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑦ω𝑇𝑥) =
1

1 + exp−𝑦ω𝑇 𝑥
. (5)

Поскольку наблюдения в обучающей выборке независимы, поэтому функция правдопо-
добия будет выглядеть следующим образом:

𝐿(ω|Ω*) =
𝑚∏︁
𝑖=1

𝑝(𝑦𝑖|𝑥𝑖,ω) =
𝑚∏︁
𝑖=1

𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1

ω𝑖𝑥𝑖𝑗). (6)
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Используя принцип максимума правдоподобия, получаем оценку вектора параметров [10]:

ω̂𝑀𝐿 = argmax⏟ ⏞ 
ω

{
𝑚∏︁
𝑖=1

𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1

ω𝑖𝑥𝑖𝑗)}. (7)

Прологарифмируем функцию правдоподобия 7 и будем решать задачу минимизации:

ω̂𝑀𝐿 = arg min⏟ ⏞ 
ω

{−
𝑚∑︁
𝑖=1

ln (𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1

ω𝑖𝑥𝑖𝑗))}. (8)

В соответствии с (8) оценивают коэффициенты в классической нерегуляризован-
ной логистической регрессии. Предположим, что априорной плотностью распределения
параметра является нормальное распределение с нулевым математическим ожиданием и
дисперсией 𝑟. В модели дисперсия будет являться случайной величиной.

Тогда совместное распределение вектора параметров будет иметь вид:

𝑝(ω|𝑟) =∝
𝑛∏︁

𝑖=1

[︃(︂
1

𝑟𝑖

)︂0.5

exp

(︃
−

𝑛∑︁
𝑖=1

ω2
𝑖

2𝑟𝑖

)︃]︃
. (9)

Параметры с малым значением 𝑟𝑖 могут быть удалены из модели, а остальные па-
раметры будут называться релевантными. Здесь 𝑟𝑖 — является гиперпараметром модели.
Попробуем величины, обратные дисперсиям, использовать в качестве штрафных функ-
ций. Тогда предполагаем, что априорная плотность распределения величин, обратных
дисперсиям, является гамма-распределением:

𝑝(
1

𝑟
|α,β) ∝

𝑛∏︁
𝑖=1

[︃(︂
1

𝑟𝑖

)︂α−1

exp

(︂
−β
𝑟𝑖

)︂]︃
. (10)

Из (10) видно, что обратная дисперсия зависит от двух параметров гамма-распределения
α, β. Для облегчения процесса подбора параметров предположим, что они являются
функциями от одного и того же параметра µ.

Требования. Для случайной величины, имеющей гамма-распределение [10], из-

вестно, что математическое ожидание 𝐸
(︁

1
𝑟𝑖

)︁
= α

β
и дисперсия 𝑉 𝑎𝑟

(︁
1
𝑟𝑖

)︁
= α

β2 .

Рассмотрим отношение
√

𝑉 𝑎𝑟(1/𝑟𝑖)

𝐸( 1
𝑟𝑖
)

= 1√
α
: если

√
𝑉 𝑎𝑟(1/𝑟𝑖)

𝐸( 1
𝑟𝑖
)

= 1√
α
→ 0, то значит все

распределения дисперсий 𝑟𝑖 сконцентрированы возле математического ожидания, тогда
можно сказать, что оцененные дисперсии практически фиксированы и равны единице

при α ≃ β. Если
√

𝑉 𝑎𝑟(1/𝑟𝑖)

𝐸( 1
𝑟𝑖
)

= 1√
α
→ 1, то априорные распределения практически рав-

номерны. При 𝑟𝑖 → 0 : ln 𝑟𝑖 → ∞ критерию выгодно уменьшать все дисперсии. Но в
этом случае невозможно выполнить ограничения, предписывающие достаточно хорошо
приближать обучающую совокупность. Из-за этого противоречия критерий проявляет
ярко выраженную склонность к чрезмерной селективности отбора признаков, подавляя
большинство из них, в том числе и релевантные.

Одним из наборов функций, удовлетворяющих требованиям, является:

α = 1 +
1

2µ
β =

1

2µ
. (11)
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С учетом всех предположений об априорных распределениях вектора параметров и
гиперпараметров получаем следующую оценку вектора параметров [10]:

ω̂𝑀𝐴𝑃 = argmax⏟ ⏞ 
ω

{𝑝(𝑦|ω, 𝑥)𝑝(ω|𝑟)𝑝(𝑟|α,β)}; (12)

ω̂𝑀𝐴𝑃 = arg min⏟ ⏞ 
ω

{− ln 𝑝(𝑦|ω, 𝑥)− ln 𝑝(ω|𝑟)− ln 𝑝(𝑟|α,β)}. (13)

Из всего вышесказанного критерий обучения будет иметь вид:

𝐽(ω, 𝑟) = −
𝑚∑︁
𝑖=1

ln

(︃
sigm

(︃
𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1

ω𝑗𝑥𝑖𝑗

)︃)︃
+

+
1

2

𝑛∑︁
𝑖=1

ω2
𝑖

𝑟𝑖
+

(︂
1 +

1

µ

)︂ 𝑛∑︁
𝑖=1

ln 𝑟𝑖 +
1

2µ

𝑛∑︁
𝑖=1

ln 𝑟𝑖 → min .

(14)

Критерий (14) является базовой моделью логистической регрессии.

1.2. Экспертные ограничения

При разработке модели для повышения качества результатов формируемой оценки
были добавлены экспертные ограничения, основанные на эмпирических исследованиях.
В частности, установлено, что риск возрастает с увеличением общей стоимости ремонта.
Данный признак вошел в модель с положительным коэффициентом и было введено
следующее ограничение:

ω𝑟𝑒𝑞𝑢𝑖𝑟𝑒𝑑𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 ≥ 0. (15)

Обратная ситуация со сроком ремонта. Чем меньше необходимый срок, тем больше
риски, и ограничение должно быть следующим:

ω𝑟𝑒𝑞𝑢𝑖𝑟𝑒𝑑𝑡𝑒𝑟𝑚 < 0. (16)

Также логично ввести наличие предоплаты по запасным частям и ремонтным рабо-
там с положительным коэффициентом:

ω𝑟𝑒𝑞𝑢𝑖𝑟𝑒𝑑𝑝𝑟𝑜𝑣𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ≥ 0. (17)

В процессе анализа были выявлены признаки, требующие квантования, то есть
разбиения на интервалы значений, где интервалы по-разному связаны с риском. Напри-
мер, если в (𝑖+1)-м интервале вероятность получения убытка или факта отказа оплаты
больше, чем в 𝑖-м, то было введено следующее ограничение:

ω𝑖+1 ≥ ω𝑖. (18)

После дополнения модели логистической регрессии экспертными ограничениями
была сформирована задача минимизации
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min⏟ ⏞ 
ω∈𝑅𝑛

(︃
−

𝑚∑︁
𝑖=1

ln

(︃
sigm

(︃
𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1

ω𝑗𝑥𝑖𝑗

)︃)︃
+

+
1

2

𝑛∑︁
𝑖=1

ω2
𝑖

𝑟𝑖
+

(︂
1 +

1

µ

)︂ 𝑛∑︁
𝑖=1

ln 𝑟𝑖 +
1

2µ

𝑛∑︁
𝑖=1

ln 𝑟𝑖

)︃
, (19)

при линейных ограничениях ϕ(ω) ≤ 0, где ϕ(ω) — выпуклая функция.

1.3. Решение задачи минимизации

Для решения поставленной задачи предлагается использовать метод штрафных
функций. Рассмотрим задачу минимизации с ограничениями [10]:

𝑓 * = min⏟ ⏞ 
ω∈𝑅𝑛

𝐹 (𝑥), (20)

ϕ𝑖(𝑥) ≤ 0, при 𝑖 = 1, ..,𝑚, (21)

ϕ𝑖(𝑥) = 0, при 𝑖 = 𝑚+ 1, .., 𝑘. (22)

Пусть ограничения задают множество 𝐺 ∈ 𝑅𝑛. Определим индикаторную функцию
множества 𝐺 следующим образом [8]:

δ(𝑥|𝐺) =

{︃
0, 𝑥 ∈ 𝐺,

+∞, 𝑥 /∈ 𝐺.
(23)

Допустим: 𝐹 (𝑥) = 𝑓(𝑥)+δ(𝑥|𝐺). Тогда задача (20) эквивалентна следующей задаче
безусловной минимизации:

min⏟ ⏞ 
ω∈𝑅𝑛

𝐹 (𝑥). (24)

Пусть δ(𝑥|𝐺) = lim𝑘→∞ δ𝑘(𝑥|𝐺). δ𝑘(𝑥|𝐺) назовем штрафными функциями и вместо
задачи (24) будем решать следующую задачу [18]:

min⏟ ⏞ 
ω∈𝑅𝑛

𝐹𝑘(𝑥) = min⏟ ⏞ 
ω∈𝑅𝑛

𝑓(𝑥) + δ𝑘(𝑥|𝐺), (25)

𝑥*
𝑘 = arg min⏟ ⏞ 

ω∈𝑅𝑛

𝐹𝑘(𝑥). (26)

А задача минимизации примет вид:

min⏟ ⏞ 
ω∈𝑅𝑛

(︃
−

𝑚∑︁
𝑖=1

ln

(︃
sigm

(︃
𝑦𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1

ω𝑗𝑥𝑖𝑗

)︃)︃
+

+
1

2

𝑛∑︁
𝑖=1

ω2
𝑖

𝑟𝑖
+

(︂
1 +

1

µ

)︂ 𝑛∑︁
𝑖=1

ln 𝑟𝑖 +
1

2µ

𝑛∑︁
𝑖=1

ln 𝑟𝑖 + δ𝑘(ω)

)︃
, (27)
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где δ𝑘(ω) = 𝑐𝑘(ϕ(ω))2, 𝑐𝑘+1 > 𝑐𝑘, 𝑘 = 1, 2, .., 𝑛.
Для минимизации выведенного критерия используем покоординатный спуск. Для

этого найдем градиент функции (27) по ω:

𝜕

𝜕ω𝑘

𝐽(ω, 𝑟) = −
𝑚∑︁
𝑖=1

(︀
1− sigm

(︀
𝑦𝑖ω

𝑇𝑥𝑖

)︀)︀
𝑦𝑖𝑥𝑖𝑘 +

ω𝑘

𝑟𝑘
++2𝑐𝑘ϕ(ω𝑘)ϕ

′(ω𝑘), (28)

𝜕

𝜕ω𝑘ω𝑖

𝐽(ω, 𝑟) = −
𝑚∑︁
𝑖=1

sigm
(︀
𝑦𝑖ω

𝑇𝑥𝑖

)︀ (︀
1− sigm

(︀
𝑦𝑖ω

𝑇𝑥𝑖

)︀)︀
𝑥𝑖𝑙𝑥𝑖𝑘 +

+
1

𝑟𝑘
+ 2𝑐𝑘(ϕ

′(ω𝑘)
2) + ϕ′′(ω𝑘)ϕ(ω𝑘)), (29)

𝜕

𝜕𝑟𝑘ω𝑖

𝐽(ω, 𝑟) = −1

2

ω2
𝑘

𝑟2𝑘
+

1

2

(︂
1 +

1

µ

)︂
1

𝑟𝑘
− 1

2µ

1

𝑟2
. (30)

Приравняем производную по 𝑟 к нулю и найдем значение, соответствующее мини-
мальному значению целевой функции при фиксированном наборе весов:

𝑟𝑘 =
µω2

𝑘 + 1

µ+ 1
. (31)

Множество параметров µ приводит к набору моделей, среди которых необходимо
выбрать имеющую наилучшую обобщающую способность. Одним из хорошо себя заре-
комендовавших методов является процедура кросс-валидации по блокам [7]. Основная
идея заключается в последовательном изменении параметра регуляризации и исполь-
зовании коэффициентов модели, найденных при предыдущем значении параметров в
качестве начального приближения новой модели. С точки зрения реализации это, по
сути, означает добавление внешнего цикла, где увеличивается параметр µ.

Финальным этапом разработки является ранжирование и перевод коэффициентов
модели в скоринговые баллы. Скоринговый балл 𝑆𝑏 можно рассчитать умножением оцен-
ки коэффициентов логистической регрессии �̂� на значение предиктора 𝑥𝑗 для оценивае-
мого объекта:

𝑆𝑏 = �̂�1𝑥1 + �̂�2𝑥2 + ...+ �̂�𝑘𝑥𝑘. (32)

Последовательность действий по переводу коэффициентов модели в баллы — мас-
штабированию переменной состоит в последовательном выполнении трех операций:

• определение диапазона числовой шкалы с минимальным и максимальным значе-
нием;

• определение количества баллов, удваивающее вероятность быть признанным «хо-
рошим» заемщиком;

• определение значения шкалы, в которой достигается заданное отношение вероят-
ностей плохих и хороших результатов.

Для более точной оценки скорингового балла формулу (32) можно дополнить
несколькими параметрами:

𝑆𝑏 = 𝐴+𝑅�̂�𝑗, (33)
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где 𝐴 — смещение. Параметр 𝑅 вычисляется по следующей формуле:

𝑅 =
𝐷

ln(2)
, (34)

где 𝐷 — баллы, удваивающие шансы стать «хорошим» объектом. Смещение можно
вычислить по формуле:

𝐴 = 𝐵 −𝑅 ln(𝐶), (35)

где 𝐵 — значение, при котором соотношение шансов составляет С. Множитель 𝐴 был
принят в расчет с положительным, либо отрицательным знаком в зависимости от логи-
ческой составляющей предиктора. Например, с увеличением сокращения возраста транс-
портного средства наступление негативного события снижается, однако с увеличением
совокупного пробега — все наоборот. Целью данного преобразования является перевод
скоринговых баллов в логичную и понятную форму.

2. Результаты реализации и проверки скоринг-модели при наличии
экспертных ограничений

2.1. Калибровка и оценка качества модели логистической регрессии

Проведем оценку качества скоринговых моделей, которые строились с учетом и без
учета экспертных ограничений на нескольких выборках разного объема. Общая выборка
включает 39 418 записей о транспортных средствах, из которых 91,4 % — «хорошие», а
8,6 % — «плохие». Результаты расчетов и моделирования представлены в таблице 1.

Таблица 1
Результаты оценки качества моделей в зависимости от экспертных ограничений

и объема выборки

Объем выборки Сегмент Сегмент Сегмент Сегмент
юр. лиц при юр. лиц без ИП ИП без
экспертных экспертных с экспертными экспертных

ограничениях ограничений ограничениями ограничений
Общая выборка 0,8206 0,8177 0,8169 0,8188
80% от общей выборки 0,7749 0,7689 0,7984 0,7752
20% от общей выборки 0,7765 0,7092 0,7963 0,7593

На полных выборках методы ведут себя практически одинаково (рис. 1).
Проведем исследования, сократив объем исторической выборки до 80 и 20 % от

общей выборки. Результаты экспериментов приведены на рисунках 2 соответственно.
Для понимания сути ошибок I и II рода рассмотрим таблицу сопряженности (см.

табл. 2), которая строится на основе результатов классификации моделью и фактической
принадлежностью примеров к классам ошибок. Зависимость верно классифицируемых
объектов положительного класса от ложно положительно классифицируемых объектов
негативного класса, иными словами, верно классифицированных «хороших» транспорт-
ных средств от неверно классифицированных «хороших» транспортных средств, которые
по результатам проверки дали отрицательный производственный результат.
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Рис. 1. Кривая скоринг-модели на общей выборке

TP (True Positives) — верно классифицированные «хорошие» транспортные сред-
ства, которые показали положительный производственный результат.

TN (True Negatives) — верно классифицированные отрицательные примеры.
FN (False Negatives) — «хорошие» транспортные средства, классифицированные

как отрицательные (ошибка I рода). «Ложный пропуск» — когда интересующее нас
событие ошибочно не обнаруживается.

FP (False Positives) — отрицательные примеры, классифицированные как положи-
тельные (ошибка II рода).

Рис. 2. Кривые скоринг-модели на 80 и 20 % от общей выборки

Таблица 2
Таблица сопряженности

Модель Фактически положительно Фактически отрицательно
Положительно TP FP
Отрицательно FN TN

Заключение

В результате выполнения данной работы удалось применить методы кредитного
скоринга для фильтрации информационного потока, поступающего от дистрибьютеров,
сервисных компаний и филиалов организации. Разработанная модель, реализованная в

ISSN 2587-6325. Математ. физика и компьютер. моделирование. 2021. T. 24. № 3 41



МОДЕЛИРОВАНИЕ, ИНФОРМАТИКА И УПРАВЛЕНИЕ

виде программного продукта, позволила сократить на 76–79 % объем информации, тре-
бующей детального изучения. Качество фильтрации с использованием модели составило
по ошибкам второго рода 2,7 %, а по ошибкам первого рода — 7,2 %. Применение дан-
ной модели как части информационной системы поддержки принятия управленческих
решений при эксплуатации транспортных средств на природном газе позволило сокра-
тить время принятия решений и выбора альтернатив на 50 % и освободить от рутинной
работы часть сотрудников аналитического отдела.
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Abstract. The paper proposes a method and describes a mathematical model
for express analysis of the attractiveness of the operation of vehicles running on
natural gas for a motor transport company. The proposed solution is based on a
logistic regression scoring model used by banks to assess the creditworthiness
of a borrower. To improve the quality of the results, the model is extended
with a set of expert restrictions formulated in the form of rules. During the
analysis, signs were identified that require quantization, since individual intervals
of values turned out to be associated with risk in different ways. The developed
mathematical model is implemented in the form of software in a high-level
programming language, the information of the model is stored in a database
management system and is integrated with an information system for supporting
management decisions when operating vehicles on natural gas. The developed
mathematical model was tested on a test training sample. The test results showed
a satisfactory accuracy of the proposed model at the level of 77% without the
use of expert restrictions and 79% with their use. At the same time, the share
of Type II errors was 2.7%, and Type I errors were 7.2%, which indicates that
the model is quite conservative, and a relatively high proportion of vehicles that
meet the requirements were rejected.

Key words: scoring model, logistic regression, vehicle operation, decision
making, complex technical system.
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